Випке, О. 5. (2023). Меібодз обарріуїпо пеша! пебуогк аЇсогійиав іп Рогеса5іло ої епегоу сопешарноп Ісус! 
ак 5узбегав ої апіоплатеа сіесітісіту дї5нібиноп. мала! Іхуие5 о) Моадєт Усієпее. Вигореап 5 сети ре е-/диппаї, 24, 100- 
108. Озіамуа: Тисціаті Наїбоп б Еигореап Іа5бішіе Бог Папоуайоп Пеусіортелпі. (Па ОКтаїпіал) 

Бунке, О. С. (2023). Методи застосування нейромережевих алгоритмів при прогнозуванні рівня 
енергоспоживання у системах автоматизованого розподілу електроенергії. Ас/ла/ Ізгиез о) Модеги Усієнсо. 
Випореан Усієтійїс е-/ситаї, 24, 100-108. Озігамха: Тисціаг: Баїйоп бо Нигореап Іо5бібшіє Фог Іапоуайоп 
ГПеусіортепо. 


ОЇ: 10.47451 /іпп2023-03-02 


ТЬе рарег мії Бе рибізбеа їа Стоз5геї, ІСІ Соретпісиз, ВАЗЕ, Деподо, ОрепАЛЇВЕН, ТОКУ, Асадетіс 
Кезошгсе Їадех КезеатсВВІБ, )-Саїе, І5Ї Пагегпайопа! Зсіспіййс Падехіпо, АГІ,, |оцгпаїзРеаїа, Мепасісу, 


еІЛЬтату, апа ХУеБ Агсбіує дакаБазез. 


ОїісКзапат 5. ВипКе, РЬО іп Тесіпіса! 5сіепсе, Аз8осіаге Ргоїез8ог, Дерагітепі ої Аціотаноп ої 
Неас апа Ромег Ргосе55е5, Майопа! Тесіпіса! | піуєтвіту об ОКтаїпе "Їсог Зіког8Ку Куїу Роіугесіпіс 
Пазсікшіе". Куїу, ОКтаїпе. 


Метод ої арріуіпе пешгаї пегуогік аїсогіїрт8 іп Рогесазїіпо ої епегоу сопзштріоп 
Ісусі аг зузтепав ої ашоплатед еіесітісігу дів єгібшіоп 


Авятасі: Хо апаїузів ої плодегп плеїподз ої аціоплатед сопіої! ої Пе Ісусі ої еіесшісіку сопзшарбїоп аг 
Фе Ісусі ої Бопзероїдз, іпацяітіа! Касійбе8, а5 хуеі! аз стібіса! іпбтазітасіите васійнісз, Базед оп 50Йбуате 
аЇсогійнтв ап пешга! пеїуогі агсріїестаге8, угаз саттіса оц. ТБе ехропепна! огохиїб ої (пе Фепапа Бог 
сЇескгісіку оп а сЇоба! з8саїс апа Фе сіобайланоп ої «ре іафтазігискатге ої еіесітісїсу пебуогія ілаїсаїс пе 
цгоепсу ої Фе базі ої ассигаєеіу Рогесазіло Пе Ісусі ої сопзшарпїоп, оп Фе Базіз5 об урісб пе орійта! 
зсрете їог дїзіібибпо еіесітісіу го соп5игалєгя сап Бе декегтіпеа іп геа! фте. Іс 15 погед раї хубеп 
ограпігіло; а сопарієх паеїподоіову ог огесазііпо Ве Ісусі ої еіесіісіту сопзштаріїоп апа апгоплакед 
сопі! ої сіесшісісу ді5сібибоп, іс і5 песе85агу го е5каБ Б згацвііса! іадїсаїотя «Бас пзаКке їс роззіБіє їо 
е5ітаге Фе уоіїшає ої Бе іприс Даїа атгау ргосез5ед Бу Ше зузіега, Шшаїайопя оп фе саЇїсціабоп 
гезошгсе ої Фе Багамаге апа 5обомате сопарієх ов Фе ріайотт, апа гедпітепаєпів Рог Фе ассигасу ої 
пзасфіпе апаїіузіз іп ассогдаапсе хліб бпапсіа! пі5к8 апа бе ргобрабіШсу ої еплегеепсу зігиайопз. ТРе Біоб 
еїНсіепсу ої Бе арріїсаноп ої пеша! пебуогк іабгазгастагез їп Бе сопвітисноп ої зу5гетів ої пласбіпе 
апаїузів, Рогесавійло апа аціоптатея сопіої! ої Фе ромет отід іпта5ігистиге 15 5помтп. Зисб арргоасрез 
го їБе ограпіганоп об пеига! пебуогі агсрікестите аз а геситтепі пешга! пебуотК, плодеі8 Базед оп Іопо, 
5Богі-їегпа паепаогу апа геситгепі уаїує подез8, а5 мує а5 пає 5егіс5 паодсі5 Базед оп дебпей 
аштогертез8іуе іптертатед плоуїло ауегарез, ассогаїло о мрісі аЇбогіїитв сфагастегігед Бу Бір ассигасу 
ої Рогесазіоя іп гса| те цпдег фе сопаїйопо ої паоіта! ІЇоад оп Фе согарийоо гезошгсе. Тре 
ітрошапсе ої фе ргерагайоп ої Фе іаїпіпо 5сіссйоп апа арргоргіаїе зеніпо ої пешгаї пеуогк 
аїоогіфл8 Бог Фе дївішібиногп об іприє даїа іп ассогаапсе у ре зеазопа! сБагастегівніся ої еіеспісіту 
соп5итріїоп і5 зпочуп. Те газі ов ограпідіпо, гипіпо апа бибфег орішігіоо Фе пешга| пебуогк 
аЇсогійит уга8 виз саттіса оці ассогаїпо іо пе ехітета ої Фе обуесйує бипсбїопз, м Бісі муеге Базед оп 
Бе з8кацйяцса! іааїсаюого ов Бе ргедїспоп ассигасу (пасап абзоїціє регсепіаєє еттог, гоої паєап 8дцаге 
ехгог апа пасап аб5оїше еттог) Фаї мусге обкаїлед опа Бе гезиісв ої «Бе зїаісз паї уусте сіїед і ореп 
зсіепиїйс рибіїсабопз. 


Кеуропах: сіесіісісу сопзигаріоп Ісусі, апбоплаїей Фогесазійпо з8узієпа8, пешга| пебуогк аїсогіірга8, 
зтайєйса! ассигасу іпдїсагого, геситтепі пешга| пебуогк5, Їопр 5ПБогі-їега паєплогу плодеі8, рагед 


хеситтепі ппіїв. 


Олександр Сергійович Бунке, кандидат технічних наук, доцент, кафедра автоматизації 
теплоенергетичних процесів, Національний технічний університет України "Київський 
політехнічний інститут імені Поря Сікорського?. Київ, Україна. 


Методи застосування нейромережевих алгоритмів при прогнозуванні рівня 
енергоспоживання у системах автоматизованого розподілу електроенергії 


«Анотація: ІТроведено аналіз сучасних методів автоматизованого контролю споживання 
електроенергії на рівні домашніх господарств, промислових об'єктів, а також об'єктів критичної 
інфраструктури, що базуються на програмних алгоритмах та нейромережевих архітектурах. 
Нкпоненційний ріст попиту на єлектроєнергію у світовому масштабі та глобалізація 
інфраструктури електромереж вказує на актуальність задачі точного прогнозування рівня 
споживання на основі якого може бути у реальному часі визначена оптимальна схема розподілу 
електроенергії споживачам. Зазначено, що при організації комплексної методики прогнозування 
рівня електроспоживання та автоматизованого контролю розподілу електроенергії необхідно 
визначити статистичні показники, що надають можливість оцінити об'єм масиву вхідних даних, 
які обробляються системою, обмеження на обчислювальний ресурс апаратно-програмної 
платформи комплексу та вимоги до точності машинного аналізу відповідно до фінансових 
ризиків та вірогідності виникнення аварійних ситуацій. Показано високу ефективність 
застосування з нейромережевих архітектур - при побудові системи машинного аналізу, 
прогнозування та автоматизованого контролю інфраструктури електромережі. Зокрема було 
розглянуто такі підходи організації нейромережевої архітектури як рекурентна нейромережа, 
моделі на основі довгої короткочасної пам'яті 1 рекурентних вентильних вузлів, а також моделі 
часових рядів, що базуються на визначенні авторегресійного інтегрованого ковзного середнього, 
відповідно до яких можна побудувати алгоритми, що характеризуються високою точністю 
прогнозування у режимі реального часу за умов мінімального навантаження на обчислювальний 
ресурс. Показано важливість при підготовці навчальної вибірки та відповідного налаштування 
нейромережевих алгоритмів поділення вхідних даних у відповідності до сезонних особливостей 
електроспоживання. Задача організації, налаштування та подальшої оптимізації нейромережевого 
алгоритму, таким чином, була проведена відповідно до екстремумів цільових функцій, що 
базувались на статистичних показниках точності прогнозування (середня абсолютна процентна 
похибка, середньоквадратична похибка і середня абсолютна похибка), що були отримані на 
основі результатів досліджень, наведених у відкритих наукових публікаціях. 


Киючові слова: рівень споживання електроенергії, системи автоматизованого прогнозування, 
нейромережеві алгоритми, статистичні показники точності, рекурентні нейромережі, моделі на 
основі довгої короткочасної пам'яті, рекурентні вентильні вузли. 
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Вступ 

Постійний ріст попиту на «електроенергію, масштабування інфраструктури 
електромереж та впровадження автоматизованих систем контролю і розподілу 
електроенергії, що оперують надзвичайно великою кількістю споживачів призвів до 
зростання  ак//луальносий алгоритмів прогнозування рівня електроспоживання, яке 
проводиться у реальному часі. При цьому важливо зазначити, що помилки у 
прогнозуванні та, відповідно, неефективний розподіл електроенергії характеризується 
значними фінансовими ризиками на ринку елекгропостачання та збільшенням 


вірогідності виникнення аварійних ситуацій на об'єктах критичної інфраструктури. 


Водночас, задача прогнозування рівня електроспоживання не може бути однозначно 
формалізована на рівні математичної моделі, а тому у зазначеній області активно 
використовуються нейромережеві алгоритми, навчання яких відбувається на великих 
навчальних вибірках, що формуються відповідно до актуальних даних суб'єктів надання 
енергетичних послуг, на рівні приватних та державних комунальних підприємств (7/е/о е/ 
аі., 2022; |;апе єї а., 2020; Сопаот, 2016; Ваїа Фе? Нейтап, 2013; Рашіи єї а/., 2022). 

«Аналіз результатів о наукових досліджень представлених у профільних виданнях 
присвячених результатам застосування нейромережевих алгоритмів при прогнозуванні 
рівня енергоспоживання вказав на продуктивність впровадження у системі машинного 
аналізу архітектури рекурентної нейромережі (ВММ: Кеситгепі Меига МебуотК) та моделей 
побудованих на її основі (упали еї а/., 2022; 5расфее еї а/., 2022; Хаїі Ш ап Уафада єї аі., 2020; 


Уитаті еї а, 2019). Відкриті статистичні дані були представлені для країн Східної та 
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Центральної Європи, що надало можливість отримати усередненні показники точності 
машинного аналізу відповідно до горизонту прогнозування та опалювального сезону 
(Рай єї аі., 2022; 5гепійяві єї а, 2021; Уофосійзва, 2022; 5/050п16й гі а, 2022). При цьому аналіз 
був проведений як для нейромережевої архітектури КМ, так і для її моделей на основі 
довгої короткочасної пам'яті (1.5ТМ: Шопо 5Богі-Тегпа Метогу), рекурентних вентильних 
вузлів (СВО: Саксса Кесиггепс Опії5) та моделей часових рядів, статистичні методики 
аналізу яких базуються на визначенні авторегресійного інтегрованого ковзного 
середнього (АКІМА: Ашо-Ведтевззіує Пагеотаїса Моуїпое ЛДуегаєе), які надають можливість 
суттєво збільшити продуктивність роботи загального комплексу машинного аналізу 
відповідно показників точності прогнозування, навантаження на обчислювальний ресурс 
та часу обробки вхідних запитів (5/асфее еї а/., 2022; Даїті ап У афауа єї аї., 2020; Уцтагії еі аї., 
2019; Буорборій єї аї., 2022. Заїті ФС» Уфатгта, 2022. Засфій еї а, 2020. Атаіси є! аї., 2022; Ма сі аі, 
2019). 

Характерно, що прогнозування рівня споживання електроенергії може проводитись 
для короткострокової (9ТР: 5Богі-Теа Ргедїсноп), середньострокової (МТР: Мі4-Тепт 
Ргедісчоп) 1 довгострокової перспективи (ІЛ Р: ІГопо-Тепп Ргедісійоп). Методики 
автоматизації ІЛ'Р та МТР є надзвичайно важливими для стратегічного планування при 
організації інфраструктури і на сьогоднішній день ефективно формалізуються на рівні 
математичних моделей (ЙЙапе гі а/., 2020; Пептцеєг єї аі., 2022; Тапо сі аі., 2019; Среп еї аї., 
2022; упо єї а, 2021), у той час як для 9ГР не розроблено цілісну методологію побудови 
алгоритмів прогнозування, що розглядається як мевиришена частина загального дослідження. 

Таким чином, метою роботи стала побудова комплексної методики організації 
нейромережевої архітектури | прогнозування у з режимі реального часу рівня 


енергоспоживання для систем автоматизованого розподілу електроенергії споживачам. 


Постановка задачі організації нейромережевої архітектури прогнозування рівня 
електроспоживання 
Задача | організації | системи | короткострокового | прогнозування | рівня 
енергоспоживання електроенергії включає у себе формування узагальненої сезонної 
моделі розподілу електроенергії, вихідні дані якої можуть бути представлені як часові ряди, 


вибір нейромережевої архітектури та моделей на її основі, а також визначення показників 


продуктивності проведення машинного аналізу відповідно до точності прогнозу, 
навантаження на обчислювальний ресурс та часу обробки запиту, що представлені як 
цільові функції та їх аргументи (Рисунок Т). 

Класичний підхід прогнозування базується на застосуванні математичних моделей 
статистичного розподілу набору даних як то АКІМА, що відповідно до масиву вхідних 
даних представлених у вигляді часових рядів дозволяють провести прогнозування 
показників електроспоживання для наступних інтервалів часу, точність яких залежить від 
довжини інтервалу. Типовим недоліком застосування такого підходу є необхідність 
попереднього виділення статистичних властивостей вибірки, що недостатньо ефективно 
здійснюється через формування сезонної моделі електророзподілу відповідно до якої 
часто виникають непрогнозовані викиди, що сугтєво впливають на результати 
прогнозування. Проблема наявності викидів полягає у тому, що на рівень споживання 
електроенергії впливають кліматичні фактори, такі як температура 1 вологість повітря, а 
також сила вітру, що не можуть однозначно прогнозуватись відповідно до сезонних змін. 
Також модель значно ускладнюється через зміни у рівні споживання електроенергії у 
залежності від того відбувається енергопостачання у робочі чи вихідні дні, при введені чи 
виведенні з експлуатації промислових об'єктів, що споживають значимий відсоток 
електроенергії у масштабі району міста, тощо. Тому на сьогоднішній день перевага 
надається застосуванню нейромережевих алгоритмів, зокрема таких, що базуються на 
архітектурах нейромереж глибинного навчання (121,-ЛАММІ: Їсер Іагаіпеє АгніНсіа! Меитаї 
Месуогк5), що ефективно проводять машинний аналіз та автоматичне прогнозування 
рівня енергоспоживання у режимі реального часу без попереднього визначення 
статистичних властивостей або при визначенні їх лише у рамках сезонної моделі 
електророзподілу (/о5дцій е/ а, 2022; Зайт Є 5фагта, 2022; Засфіп сі аї., 2020; Атпіди сеї аї., 
2022; Ма єї а/., 2019; ШИ япо сі аі., 2020), 

Для вирішення даної задачі зазвичай використовується В М/М-архітектура, яка 
базується на типовій циклічній схемі, що надає відповідним нейромережевими 
алгоритмам переваги при роботі з часовими послідовностями. Водночас, значною 
перевагою зазначеної архітектури є простота організація процесу навчання, що є 
подібною до навчання базової моделі перцептрону і здійснюється за методом зворотного 
розповсюдження похибки (ЕВР: Блгог Васкргорасайоп) - це дозволяє зменшити 
навантаження на обчислювальний ресурс та час обробки вхідних даних при роботі у 
режимі навчання. Особливість роботи архітектури  КММ з послідовностями 
представленими у вигляді часових рядів полягає у тому, що показник градієнта залежить 
від розрахунків, що були виконані на всіх етапах навчання, тобто у процесі навчання 
розраховується сума градієнтів. Таким чином, ЕВР розширюється до методу оберненого 
розповсюдження помилки крізь час (ЕВР-ГТ: Нігог Васкргорасайоп ТЬгоцеб Тіте), що 
призводить до додаткового навантаження на обчислювальний ресурс, значення якого має 


бути враховано при організації системи машинного аналізу. 


Оптимізація системи прогнозування рівня енергоспоживання на основі 


архітектури рекурентної нейромережі 


Проведений аналіз | показав, що збільшення точності прогнозування у 
короткостроковій перспективі для нейромережевих алгоритмів, що базується на 
архітектурі КММ можливо при застосуванні І.5ТГМ-модулів, які представляються як 
додаткові шари нейронів базової архітектури, що зберігають значення як для коротких, 
так і довгих проміжків часу. Характерно, що у ІУ5ТМ-модулях не використовуються 
функції активації рекурентних компонентів, а отже градієнт у процесі навчання не зникає 
при використанні методу ЕНВР-ГТ, що розглядався у попередньому підрозділі. Таким 
чином нейромережевий алгоритм, що базується на архітектурі КММ-ІУГМ більш 
ефективно виділяє часові характеристики потокових даних, що поступають на вхід 
системи машинного аналізу. Але при цьому, як було вказано вище, збільшується 
навантаження на обчислювальний ресурс апаратно-програмної платформи відповідно 
збільшення кількості нейронів відносно довжини одного блоку вхідної послідовності, що 
підлягає машинному аналізу. У свою чергу включення у базову архітектуру модулів СВ) 
можна розглядати як модифікацію КМІМ-ІУТМ, що проводиться з метою спрощення 
загальної структури через зменшення кількості нейронів (Рисунок 2) та каналів передачі 
даних про загальний стан. Відповідно зазначеного підходу на вхід КМІМ-ОСВО подаються 
та вихідні значення за якими згідно обраної функції активації обчислюється вектор вузла 
скидання (КСУ: Кезег Саїе Месгог) як початковий вибір нового вихідного значення, а 
також вектор вузла уточнення (ССУ: Ордаге Саге Месюог). Вектори КСУ 1 ПС У формують 
набір вентилів для вибору актуального значення з метою обчислення вектору виходу. 

Важливо зазначити, що модулі КСУ та ОСУ можуть бути використанні не тільки для 
базової архітектури КМІМ, але й для архітектури двонаправленої рекурентної нейронної 
мережі (ВКМ: Віфїгесіопа! Кеситепі Меигаї Мепуогк), у рамках якої з'єднуються у 
протилежних напрямках два прихованих шари, що мають один вхід. 

Таким чином, на вихідний шар ВКММ потрапляє інформація як попередніх, так і 
майбутніх станів одночасно, а отже вхідна інформація про майбутні стани у рамках ВКМ М 
отримується з поточного стану. Це можна розглядати як виділення контексту з часового 
ряду послідовності вхідних даних. Так, при прогнозуванні енергоспоживання на рівні 
ВКМ системою машинного аналізу кожен стан розглядається як наслідок попереднього 
стану та причина наступного стану, що теоретично може суттєво збільшити точність 
прогнозування. 

Як було вказано вище оцінка навантаження на обчислювальний ресурс на базовому 
рівні оцінюється через кількість нейронів у нейромережевій архітектурі у відповідності до 
кількості елементів вхідної послідовності М. У свою чергу точність прогнозування може 
бути визначена через розрахунок похибки. У представлених дослідженнях 
розраховувались такі показники як середня абсолютна похибка Дудр (МАН: Меап 
АБвоїшіє Батог), середня абсолютна процентна похибка дидре (МАРЕ: Меап ЛьЬвоіше 
Регсепіаєе Нітог) і середньоквадратична похибка ДвисзЕ (НМУ; Коої Меап Зацаге Нитої), 
а також її квадрат. Аналіз сучасних публікацій присвячених короткостроковому та 
середньостроковому прогнозуванню рівня енергоспоживання за допомогою 
нейромережевих алгоритмів архітектури КММІ показав, що залежності для цих показників 
є подібними. Тому у рамках даного дослідження за відкритими статистичними даними 


(Уофосійзва, 2022; дозі еї а, 2022) було розглянуто залежність значення середньої 


абсолютної процентної похибки від часу як цільову функцію точності прогнозування 
(Рисунок 3; Рисунок 4). 

Результати прогнозування поточних даних нейромережевими алгоритмами на основі 
архітектури КММ було проведено для зимового сезону, коли електроспоживання 1, 
відповідно, абсолютна похибка у його прогнозуванні є найбільшими. Згідно з 
результатами | прогнозування | найбільш ефективно рівень енергоспоживання 
електроенергії прогнозується для середньострокової перспективи (від 10 діб), але 
застосування І.ЗТМ- (Ригунок 3) та СВО-модулів (Рисунок 4) дозволяє збільшити точність 
прогнозування у межах 2-4 рази. Вибір між Г.5ТМ- та СКО-модулями при цьому цілком 
залежить від вибору меж горизонту прогнозування. Було зазначено, що впровадження 
двонаправленої архітектури КМ також надає можливість зменшити значення похибки 
прогнозування для середньострокового прогнозування при використанні І.УТМ-модулів 1 


для коротко- 1 середньострокового прогнозування при використанні СВ О-модулів. 


Висновки 

У результаті проведеного дослідження було проаналізовано особливості застосування 
нейромережевих алгоритмів при побудові системи машинного аналізу, прогнозування та 
автоматизованого контролю інфраструктури електромережі. Зокрема було розглянуто 
такі підходи організації нейромережевої архітектури як рекурентна нейромережа, моделі 
на основі довгої короткочасної пам'яті і рекурентних вентильних вузлів, а також моделі 
часових рядів, що базуються на визначенні авторегресійного інтегрованого ковзного 
середнього. 

При цьому у рамках дослідження було розроблено: 
- методику організації системи прогнозування рівня електроспоживання у режимі 

реального часу, що базується на нейромережевих та програмних алгоритмах; 
- методику оцінки ефективності нейромережевої моделі відповідно точності 

прогнозування за значенням похибки та навантаження на обчислювальний ресурс; 
- методологічні рекомендації по застосуванні ІУТМ- та СКВО-модулів, а також 

двонаправленої архітектури при адаптації нейромережевої архітектури ВММ до задачі 


прогнозування рівня енергоспоживання електроенергії. 
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Рисунок 1. Базова схема організації системи Рисунок 2. Схема оцінки ефективності 
короткострокового прогнозування рівня нейромережевої моделі відповідно 
електроспоживання точності прогнозування та 
навантаження на обчислювальний 
ресурс 
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Рисунок 3. Результати прогнозування рівня 


енергоспоживання для нейромережевої 
архітектури на основі ВМІМ та ІЗТМ 
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Рисунок 4. Результати прогнозування рівня 


енергоспоживання для нейромережевої 
архітектури на основі ВММ та СВІ) 


